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Resumen. Este estudio compara valoraciones periodisticas y algoritmicas del rendimiento de futbolistas de
élite en un contexto de creciente influencia de plataformas como Sofascore y Flashscore. Mediante un
disefno observacional transversal, se analizé una muestra intencional de 60 jugadores en 10 partidos de
relevancia (temporada 2024-2025). Para cada jugador se recopilaron puntuaciones de ambos algoritmos y
de dos medios europeos, seleccionados de un total de 13 (7 tradicionales, 6 nativos digitales). Se aplicaron
analisis descriptivos e inferenciales para examinar tendencias centrales y dispersion, convergencia entre
sistemas, impacto del resultado del partido, variacion por posiciony rol del jugador, divergencias por tipologia
y pais del medio, patrones por medio especifico, ademas de casos cualitativos paradigmaticos. Los
resultados revelan que los medios asignan puntuaciones significativamente mas bajas (media 6,76; p <
0,001) y con mayor variabilidad (CV = 26,4 %) que los algoritmos (Sofascore: 7,53, CV = 11,8 %; Flashscore:
733, CV = 12,4 %). La correlacion entre algoritmos es muy alta (r = 0,858) y mayor que entre medios y
algoritmos (r = 0,72). Todos los sistemas muestran sensibilidad significativa al resultado (p = 0,01), pero la
magnitud del sesgo es mucho mayor en los medios (-2,01 puntos entre victoriay derrota) que en los algoritmos
(-0,75/-0,96). La convergencia es mayor para jugadores destacados (d > 0,90). No se hallaron diferencias
significativas por posicion ni tipologia mediatica. Los analisis exploratorios sugieren que la cultura editorial
de cada medio es mas determinante que su pais o tipologia. Se concluye que ambos sistemas son
epistemoldgicamente complementarios, y su integracion —no sustitucion- enriquece la evaluacion deportiva.
Palabras clave. Periodismo deportivo, aplicaciones estadisticas, algoritmos, evaluacion de rendimiento,
fatbol.

ENThe impact of statistical applications on sports journalism: comparative
study between algorithmic and human evaluations in elite football

Abstract. This study compares journalistic and algorithmic evaluations of elite football players’ performance
in a context of growing influence of platforms such as Sofascore and Flashscore. Using a cross-sectional
observational design, a purposive sample of 60 players across 10 high-profile matches (2024-2025 season)
was analyzed. For each player, ratings were collected from both algorithms and two European media outlets,
selected from a total of 13 (7 traditional and 6 digital native). Descriptive and inferential analyses were applied to
examine central tendencies and dispersion, convergence between systems, the impact of match outcome,
variation by player position and role, divergences by media type and country, patterns by specific outlet, and
paradigmatic qualitative cases. Results show that media assign significantly lower ratings (mean 6.76; p < 0.001)
and with greater variability (CV = 26.4 %) compared to algorithms (Sofascore: 7.53, CV = 11.8 %; Flashscore: 7.33,
CV =124 %). The correlation between algorithms is very high (r = 0.858) and higher than between media and
algorithms (r = 0.72). All systems display statistically significant sensitivity to match outcome (p < 0.01), but the
maghnitude of bias is markedly greater in media (-2.01 points between win and loss) than in algorithms (-0.75/-
0.96). Convergence is significantly stronger for standout players (d > 0.90). No significant differences were
found by position or media type. Exploratory analyses suggest that each outlet’s editorial culture is more
decisive than its country or media type. It is concluded that both systems are epistemologically complementary,
and their integration—not substitution—enriches sports performance evaluation.

Keywords. Sports journalism, statistical applications, algorithms, performance evaluation, football.
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1. Introduccion

El periodismo deportivo ha experimentado una
transformacion profunda en las ultimas décadas y se
ha consolidado como un campo dinamico y especia-
lizado, impulsado por la profesionalizacion del de-
porte, la diversificacion de audiencias y el avance de
tecnologias digitales (Boyle, 2006, 2017; Rowe,
2004). Como sefiala Garcia-Avilés (2021), los medios
nativos digitales han emergido como actores clave
en esta transformacién, funcionando como laborato-
rios de innovacion que reconfiguran las rutinas y pro-
ductos periodisticos. Este cambio exige mayor in-
mediatez, profundidad y rigor analitico.

La datificacion del futbol ha redefinido el rol del
periodista deportivo, integrando plataformas como
Opta, Sofascore o Flashscore que proporcionan es-
tadisticas en tiempo real y analisis estructurados
(Bradshaw, 2023; Segarra-Saavedra et al., 2019). Mé-
tricas avanzadas como los expected goals (xG) han
transformado el analisis en medios y redes sociales
(Andersonyy Sally, 2014), configurando nuevas expec-
tativas informativas.

Esta transformacion se inscribe en el marco de la
sociedad de plataformas (van Dijck et al., 2018), don-
de tecnologias digitales reconfiguran practicas pro-
fesionales. Estas plataformas generan contenidos
propios, rankings y analisis que operan bajo logicas
algoritmicas, independientes del juicio humano,
planteando interrogantes sobre la legitimidad y natu-
raleza del conocimiento deportivo.

Los sistemas automatizados de evaluacion com-
piten directamente con el periodismo tradicional,
ofreciendo valoraciones en tiempo real basadas en
métricas cuantificables (Vural y Masip, 2021). Esto se
vincula al proceso de algoritmizacion del periodismo
(Dorr, 2016), que introduce tensiones entre eficiencia
técnica y valores periodisticos clasicos como la in-
terpretacion critica (Lewis y Westlund, 2014).

Surge asi un debate sobre la convergencia entre
evaluaciones humanas y algoritmicas, y como estas
afectan la percepcion del rendimiento deportivo.
Aunque los algoritmos mejoran la productividad,
presentan limitaciones frente a la complejidad inter-
pretativa que aportan los periodistas (Coddington,
2015; Tunez-Lopez et al., 2019).

Un caso ilustrativo ocurrio en la temporada 2024-
2025 de la UEFA Champions League, cuando la su-
percomputadora de Opta proyecté a Manchester
City y Real Madrid como favoritos tras 10.000 simula-
ciones (Sisneros, 2024). Sin embargo, el PSG se con-
sagré campeon, mostrando que el futbol conserva
elementos imprevisibles que requieren interpreta-
cion humana. La creciente influencia de plataformas
como Sofascore y Flashscore ha generado tensio-
nes entre valoraciones algoritmicas y aspectos cua-
litativos como liderazgo o impacto emocional, que
escapan a la cuantificacion.

Frente a este escenario, resulta crucial determi-
nar empiricamente si existen divergencias sistemati-
cas entre estos sistemas de evaluacioén y, de ser asi,
comprender su naturalezay los factores que las con-
dicionan. Por ello, esta investigacion busca respon-
der ala siguiente pregunta general: «;Cémoy en qué
condiciones convergen o divergen las légicas eva-
luativas humanas (periodisticas) y algoritmicas en la
valoracién del rendimiento individual en el futbol de
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élite, y cudles son los factores que determinan di-
chas diferencias?».

La relevancia de este estudio aumenta ante una
audiencia cada vez mas exigente, participativa y so-
fisticada (Perreault y Bell, 2022; Rojas-Torrijos, 2014)
que demanda analisis mas profundos, contextualiza-
dos y rigurosos.

2. Marco tedrico

2.1. Periodismo de datos: fundamentos
tedricos y evolucion conceptual

El periodismo ha evolucionado hacia un mayor em-
pleo de los datos, desplazando el periodismo con-
vencional en favor de los medios digitales (Vu-
ral y Masip, 2021). La transformacion digital conlleva
remodelaciones en la practica periodistica, apare-
ciendo campos como el periodismo de precisiony la
informacion asistida por ordenador. La convergencia
entre periodismo y algoritmos culmina décadas de
transformacion progresiva. Philip Meyer, pionero del
reportaje asistido por ordenador (Computer-Assis-
ted Reporting - CAR), cambio la forma en que los pe-
riodistas trabajan (Hammond, 2015). Desde los tra-
bajos de Meyer hasta la actual proliferacion de
plataformas automatizadas, hemos asistido a una
redefinicion de como se produce, verificay consume
la informacion periodistica (Howard, 2014). El depor-
te representa un laboratorio ideal para examinar esta
transformacion, facilitando la implementaciéon de en-
foques algoritmicos por su naturaleza cuantificable.

El deporte se presta naturalmente a la cuantifica-
cion: goles, asistencias, pases, tiempos. Sin embar-
go, la aparente objetividad de estos datos esconde
una complejidad fundamental: ;puede reducirse la
excelencia deportiva a métricas cuantificables? ¢O
existen dimensiones intangibles que escapan ala al-
goritmizacion? Esta interrogante constituye el nu-
cleo tedrico del presente estudio.

Los datos han constituido histéricamente una
parte esencial del trabajo periodistico. La irrupcion
de las tecnologias digitales permitié al periodista
evolucionar profesionalmente, creando productos
mas innovadores y analiticamente sofisticados.
Howard (2014) identifica seis caracteristicas funda-
mentales del periodismo data-driven: «recopilacion,
limpieza, organizacion, analisis, visualizacion y publi-
cacion de datos».

La literatura especializada ha desarrollado taxo-
nomias conceptuales para clarificar las nuevas prac-
ticas periodisticas. Coddington (2015) establece que
el CAR se orientaba hacia el periodismo de investi-
gacion, mientras que el periodismo de datos se fun-
damentaba en el acceso a datos abiertos guberna-
mentales, y el periodismo computacional aspiraba a
integrar programacion y algoritmos automatizados.
Un hito paradigmatico fue la publicacion de los dia-
rios de guerra afganos en 2010 por WikiLeaks, que
evidencio las potencialidades del periodismo data-
driven (Baack, 2011), catalizando su consolidacion en
medios como The Guardiany The New York Times.

En el contexto del big data, resulta imperativo que
el periodista desarrolle competencias analiticas para
aprovechar su potencial informativo (Romero-Do-
minguez, 2024). La implementacion estratégica
debe orientarse hacia la facilitacion de la compren-
sion narrativa, manteniendo los principios de clari-
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dad y rigor periodistico. Sin embargo, el empleo des-
contextualizado de datos produce valor informativo
limitado (Romero-Dominguez, 2024). El periodista
contemporaneo debe mantener su protagonismo in-
terpretativo, enriquecido mediante el uso riguroso
de informacion estadistica.

2.2. Transformacion digital del analisis
deportivo: de la sabermetria a
la algoritmizacion

La revolucion del analisis deportivo basado en datos
comenzo con Bill James y la sabermetria, desafian-
do en los afos 80 las evaluaciones tradicionales del
béisbol mediante estadisticas rigurosas que eviden-
ciaban limitaciones en las percepciones subjetivas
de scouts y periodistas (James y Wirth, 1986). Esta
filosofia se popularizé con Moneyball (Lewis, 2004),
que mostré como Billy Beane uso estadisticas avan-
zadas para construir un equipo competitivo con re-
cursos limitados, estableciendo un modelo replica-
do en otros deportes.

En el futbol, un antecedente fundamental en la
aplicacion del analisis estadistico es el trabajo pio-
nero de Sarah Rudd, quien desarrollé6 modelos avan-
zados para evaluar el rendimiento de jugadores y
apoyar la toma de decisiones estratégicas en clubes
élite como el Arsenal FC. Desde 2011, Rudd combind
conocimientos de matematicas, software y futbol
para traducir métricas cuantitativas en conceptos
deportivos utiles, contribuyendo a la innovacion en la
analitica futbolistica y al desarrollo de perfiles com-
pletos de jugadores (Quesada-Webb, 2023; Rudd,
2011). Su labor representa una extension significativa
del paradigma de Moneyball al ambito del futbol
profesional.

Plataformas como Sofascore y Flashscore repre-
sentan una evolucion algoritmica de esta tradicion,
generando valoraciones sin mediacion humana. Esta
automatizacion plantea dudas sobre la legitimidad
comparativa respecto al juicio periodistico, en un de-
bate que trasciende la mera tecnificacion: aunque
prometen neutralidad, los algoritmos introducen
sesgos propios de su disefio. El periodista, por su
parte, aporta contexto e interpretacion, elementos
insustituibles en el analisis deportivo.

El periodismo data-driven ha impulsado medios
especializados como Nylon Calculis o FiveThirtyEight
(SBJ, 2015), asi como el uso de modelos predictivos
y visualizaciones avanzadas. La analitica deportiva
se ha extendido a equipos de élite y federaciones (La
Vanguardia, 2018), permitiendo optimizar el rendi-
miento y prevenir lesiones. En futbol, se distingue
entre el eventing manual y el tracking automatizado
(Gamboa, 2019), aunque el acceso a estas tecnolo-
gias genera desigualdades entre clubes.

Frente a este escenario, el periodista deportivo
debe combinar rigor estadistico con analisis contex-
tualizado (Gisondi, 2011; Kian et al., 2018). No se trata
de repetir lo que ya vio la audiencia, sino de aportar
interpretacion y valor afiadido, aprovechando la na-
turaleza ciclica del deporte para estructurar rutinas
informativas (Tuhez-Lopez et al., 2019). Como sefia-
lan Boyle (2006) y Rowe (2004), el periodismo depor-
tivo no es un mero reporte de resultados, sino un es-
pacio donde se construyen narrativas dramaticas, se
asignan roles de héroe o villano, y se refuerzan iden-
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tidades colectivas; una logica que persiste incluso
en la erade los datos, en la que la estadistica se con-
vierte en una herramienta narrativa fundamental para
diferenciar contenidos y elevar su calidad.

La inteligencia artificial (IA) permite detectar pa-
trones individuales mediante indicadores como va-
rianza o desviacion estandar, evaluando aspectos
como postura o velocidad (Ghosh et al., 2023). Tam-
bién se aplica a crénicas automatizadas y visualiza-
ciones en tiempo real (Gaibor et al., 2025). La rapidez
informativa y la adaptacion a las preferencias digita-
les del publico son desafios clave (ElI Kharrachi,
2022). Esta transformacion ha elevado el estandar
del periodismo deportivo, tradicionalmente infrava-
lorado (English, 2016), y responde a la légica repetiti-
va de torneos y partidos (Gaibor et al., 2025).

El uso estratégico de estadisticas y visualizacio-
nes permite no solo comprender mejor el rendimien-
to, sino también involucrar activamente al publico a
través de debates sustentados en evidencia. El pe-
riodismo especializado transforma datos en grafi-
cas, tablas e imagenes accesibles, enriqueciendo la
narrativa deportiva y facilitando la comprension rapi-
da de la informacion.

La subjetividad tradicional del periodismo depor-
tivo se ve desafiada por la demanda de una audien-
cia que exige analisis mas profundos en un entorno
digitalizado y estadisticamente orientado (Montiel et
al., 2021). Las versiones web de medios impresos
han tenido que replantear sus contenidos, pasando
del reporte inmediato al analisis en profundidad (Ro-
jas-Torrijos, 2014). Esta transicion permite ofrecer
productos informativos mas completos, alineados
con el interés creciente de una audiencia que valora
el contexto, la profundidad y la originalidad en las co-
berturas deportivas (Perreault y Bell, 2022).

2.3. Algoritmizacion del periodismo
deportivo: tensiones entre
automatizacion y criterio humano

La evaluacion del rendimiento individual en el futbol
ha evolucionado profundamente en la era digital. An-
tes dependia exclusivamente de la observacion ex-
pertay del juicio periodistico basado en experiencia
(Lago-Penas et al., 2010). Sin embargo, el desarrollo
de algoritmos avanzados ha introducido metodolo-
gias cuantitativas que ofrecen una aparente mayor
objetividad, desafiando los modelos epistemoldgi-
cos tradicionales (Rampinini et al., 2007).

Plataformas como Sofascore y Flashscore proce-
san multiples meétricas (pases, duelos, distancia,
precision tactica) para generar puntuaciones inte-
grales del rendimiento de los jugadores (Castellano
et al., 2012). Estas herramientas han ganado popula-
ridad entre clubes, medios y aficionados especiali-
zados, consolidandose como métodos complemen-
tarios de analisis. No obstante, persiste el debate
entre las evaluaciones humanas -capaces de captar
matices contextuales-y las algoritmicas -consisten-
tes, pero ciegas a factores intangibles- (Gilovich et
al., 2002).

Esta tension refleja una transformacion mas am-
plia vinculada a la sociedad de plataformas digitales
(van Dijck et al., 2018), donde las practicas tradicio-
nales se ven reconfiguradas por tecnologias emer-
gentes. En el deporte, esta mediatizacion digital
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(Hutchins y Rowe, 2012) y la algoritmizacion del pe-
riodismo (Rojas-Torrijos, 2019) replantean el rol del
periodista, que debe reforzar su capacidad interpre-
tativa ante la estandarizacion algoritmica (van Dalen,
2012).

Herramientas como Wyscout, Flashscore u Opta
Sports han democratizado el acceso a estadisticas
especializadas en tiempo real, con funciones de per-
sonalizacion, notificaciones y analisis individualiza-
dos (Romero-Ochoa, 2022). Opta, por ejemplo, se
consolidé como proveedor de datos de la Premier
League y Sky Sports desde 1996, y hoy colabora con
medios como Marca o AS. Estas aplicaciones han
transformado tanto el consumo del deporte como el
papel del periodista, quien debe ofrecer una inter-
pretacion significativa del dato, mas alla de la des-
cripcion estadistica (Rojas-Torrijos y Garcia-Cepero,
2020). Ante la sobreabundancia de datos, el perio-
dista necesita herramientas tecnolégicas para man-
tener un seguimiento integral, ofreciendo a una au-
dienciacadavezmasexigenteanalisisespecializados
y profundos (Gaibor et al., 2025). Estos entornos digi-
tales proporcionan repositorios extensos de indica-
dores sobre jugadores, equipos y competiciones,
superando lo que tradicionalmente ofrecian los me-
dios. Ahora, se espera que el periodista no solo infor-
me del resultado, sino que contextualice con analisis
detallados y estadisticas interpretadas.

Este nuevo entorno ha posibilitado sistemas de
evaluacion que generan puntuaciones promedio ba-
sadas en métricas cuantitativas. Ademas de valorar
el rendimiento pasado, permiten estimar la proyec-
cion futura del jugador mediante modelos probabi-
listicos, aportando herramientas clave para decisio-
nes estratégicas como fichajes. Por ejemplo,
Schultze y Wellbrock (2015) muestran como el rendi-
miento de Ribéry varia segun el companero que le
precede en el campo, subrayando la necesidad de
contextualizar los datos. Asimismo, el analisis colec-
tivo de equipos con variables como posesion, tiros o
tarjetas permite estimar probabilidades de victoria o
riesgo (Liu et al., 2015).

En consecuencia, la estadistica se ha convertido
en un recurso esencial en el futbol moderno, revelan-
do patrones y correlaciones invisibles a simple vista,
y facilitando una comprension mas precisa del rendi-
miento deportivo a lo largo del tiempo (Vidaurreta-
Bueno y Mesa-Anoceto, 2011).

A partir de la revision tedrica, y para guiar el anali-
sis empirico del nucleo confirmatorio de este estu-
dio, se formulan las siguientes hipotesis:

— H1 (& OE1): Las evaluaciones periodisticas pre-
sentaran una media significativamente inferior y
una mayor variabilidad (desviacion estandary co-
eficiente de variacion) que las evaluaciones algo-
ritmicas.

— H2(+~ OE2): La correlacion entre los dos sistemas
algoritmicos (Sofascore y Flashscore) sera signifi-
cativamente mas alta que la correlacion entre
cualquiera de ellos y las evaluaciones periodisti-
cas.

— H3 (< OE3): El sesgo de resultado (outcome bias)
afectara en mayor medida a las evaluaciones pe-
riodisticas que a las algoritmicas. Especificamen-
te, la diferencia en puntuaciones promedio entre
jugadores de equipos ganadores y perdedores
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sera significativamente mayor en los medios pe-
riodisticos.

— H4 («~ OEA4): Existiran diferencias estadistica-
mente significativas en la divergencia media en-
tre sistemas evaluativos (medios vs. algoritmos)
cuando se comparen las cuatro posiciones de
campo (portero, defensa, centrocampista, delan-
tero).

— Hb5 (« OE5): La convergencia entre sistemas sera
mayor para jugadores con roles destacados (MVP,
goleadores, asistentes) que para jugadores no
destacados.

— H6 (<« OEB): Los medios nativos digitales presen-
taran una discrepancia significativamente menor
con las evaluaciones algoritmicas que los medios
tradicionales, debido a su mayor afinidad con mo-
delos de produccion basados en velocidad, esca-
lay automatizacion.

Ademas, se plantean dos objetivos de caracter
exploratorio (OE7 y OE8) que no formulan hipoétesis
debido a su naturaleza descriptiva y a las limitacio-
nes muestrales en ciertos estratos.

3. Objetivos y metodologia

Esta investigacion aborda las diferencias sistemati-
cas entre evaluaciones periodisticas y algoritmicas
del rendimiento de jugadores de futbol de las princi-
pales competiciones europeas. Su relevancia radica
en el creciente rol de las aplicaciones estadisticas
especializadas en el ecosistema del periodismo de-
portivo contemporaneo, donde plataformas
como Sofascore y Flashscore coexisten con el crite-
rio evaluativo tradicional de los medios periodisticos,
planteando interrogantes sobre convergencia y di-
vergencia en los criterios de valoracion del rendi-
miento deportivo.

Para el estudio, se plantea la siguiente pregunta
de investigacion central (PIC): ¢en qué medida y en
qué condiciones especificas convergen o divergen
las evaluaciones del rendimiento individual en el fut-
bol de élite realizadas por medios periodisticos y por
sistemas algoritmicos como Sofascore y Flashsco-
re? Esta pregunta guia el andlisis y se desglosa ope-
rativamente en los objetivos detallados a
continuacion.

3.1. Objetivo general y objetivos
especificos

El objetivo general de este estudio es examinar las
diferencias sistematicas entre evaluaciones perio-
disticas y algoritmicas del rendimiento de jugadores
de futbol de élite, identificando patrones de conver-
genciay divergencia evaluativa en diferentes contex-
tos deportivos. Los objetivos especificos que opera-
cionalizan esta investigacion son:

— OE?®. Contrastar las diferencias en tendencias
centrales, dispersion y distribucion entre evalua-
ciones periodisticas y algoritmicas del rendimien-
to individual.

— OE2: Analizar la convergencia entre sistemas
evaluativos para determinar el grado de concor-
dancia en las valoraciones del rendimiento.
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— OES: Evaluar la influencia del resultado del parti-
do (victoria, empate, derrota) sobre las evaluacio-
nes de cada sistema.

— OE4: Identificar las variaciones en la discrepancia
evaluativa segun la posicion del jugador (portero,
defensa, centrocampista, delantero).

— OES: Evaluar el efecto del rol en el partido (MVP,
goleador, asistente, no destacado) sobre la con-
vergencia/discrepancia entre sistemas.

— OE®6: Evaluar si existen diferencias estadistica-
mente significativas en la discrepancia evaluativa
entre medios periodisticos tradicionales y nativos
digitales.

— OET: Explorar las diferencias evaluativas segun el
contexto geografico y el analisis por medio espe-
cifico, identificando patrones descriptivos que
puedan generar hipotesis para futuras investiga-
ciones.

— OES8: Identificar casos paradigmaticos que ilus-
tren patrones de convergencia y divergencia sig-
nificativa entre sistemas evaluativos en contextos
especificos.

3.2. Diseino metodoldgico

Se implementé un disefo observacional transversal
cuantitativo, de caracter comparativo y metodologia
hibrida, con un nucleo confirmatorio y componentes
exploratorios.

El nucleo confirmatorio se centra en contrastar
diferencias y asociaciones sistematicas entre eva-
luaciones periodisticas y algoritmicas en relacion
con variables clave como el resultado del partido, la
posicion del jugador, el rol desempefiado, la conver-
gencia general entre sistemas y la tipologia mediati-
ca. Se aplicaron pruebas estadisticas inferenciales a
los objetivos OE1, OE2, OE3, OE4, OE5 y OES6, para
los cuales se formularon hipotesis explicitas.

Los componentes exploratorios se orientan a
identificar patrones descriptivos e ilustrativos en
contextos con menor sustento tedrico previo o limi-
taciones muestrales, como el analisis por pais de ori-
gen del medio e idiosincrasia de cada medio (OE7), o
la identificacion de casos paradigmaticos (OES8). Es-
tos analisis buscan generar hipétesis para futuras
investigaciones, no confirmarlas.

Este enfoque permite, por un lado, poner a prue-
ba proposiciones tedricas fundamentales sobre la
evaluacion del rendimiento futbolistico en la era al-
goritmica mediante comparaciones rigurosas, y por
otro, explorar nuevas dimensiones del fendmeno
que aun no han sido suficientemente estudiadas.

3.3. Seleccion muestral y criterios de
inclusion

La seleccion muestral siguid un protocolo de mues-

treo intencional basado en los siguientes criterios de

inclusion: (a) partidos de alta relevancia competitiva

a nivel nacional e internacional; (b) disponibilidad

completa de valoraciones en todos los sistemas eva-
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luativos analizados; (c) participacion minima de 10
minutos por jugador para garantizar evaluaciones
validas; y (d) acceso publico y gratuito a las puntua-
ciones.

Se excluyeron aquellos casos donde no se dispo-
nia de valoraciones completas en alguno de los sis-
temas o donde las condiciones del partido pudieran
afectar la validez de las evaluaciones (suspensiones
por condiciones meteorologicas extremas o inci-
dentes graves). La muestra final quedd constituida
por 60 observaciones correspondientes a jugadores
evaluados en 10 partidos diferentes durante el perio-
do 1de marzo-11 de mayo de 2025.

3.4. Recoleccion de datos

La recoleccion de datos se realizo de forma sistema-
tica, registrando las valoraciones de cada jugador en
una base de datos estructurada. Para cada observa-
cion se documentaron las variables identificadoras
(partido, fecha, jugador, equipo), contextuales (posi-
cion, resultado, rol en el partido), evaluativas (puntua-
ciones de medios y algoritmos) y derivadas (diferen-
cias entre sistemas).

La normalizacion de escalas evaluativas se aplico
cuando fue necesario, particularmente para medios
alemanes que emplean escalas inversas (1-6), garan-
tizando la comparabilidad directa entre sistemas
mediante transformacion a escala estandar 0-10
donde valores superiores indican mejor
rendimiento.

La variable «Rol en el partido» (MVP, goleador,
asistente, combinaciones, no destacado) se definid
ad hoc para este estudio como un criterio comple-
mentario al rendimiento estadistico, con el objetivo
de discriminar entre jugadores cuya participacion
tuvo un impacto diferencial en el encuentro y aque-
llos cuya actuacion fue mas estandar. Su propdsito
es diferenciar actuaciones con impacto narrativo del
resto, priorizando la diversidad posicional en la
muestra, basandonos en la légica de que goles, asis-
tencias o designaciones como MVP (Most Valuable
Player) constituyen hitos reconocidos por medios y
registros oficiales que influyen en la percepcion del
rendimiento.

3.5. Estructura de la base de datos

La investigacion se estructura metodologicamente
sobre una base de datos relacional de 60 observa-
ciones x 17 variables, donde cada fila representa la
evaluacion completa de un jugador especifico en un
partido determinado. Esta matriz de datos permite el
analisis comparativo riguroso entre sistemas de eva-
luacion humanos (periodisticos) y algoritmicos (So-
fascore y Flashscore) bajo diferentes contextos de-
portivos controlados. Cada observacion contiene
informacion identificadora, contextual, evaluativa y
diferencial, permitiendo analisis tanto descriptivos
como inferenciales sobre los patrones de evaluacion
deportiva (Tablas 1-4).
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Tabla 1. Estructura completa de variables del estudio.

Tipo

VARIABLES IDENTIFICADORAS

Partido Cate_gonca
nominal
Fecha Temporal
Jugador Categorica
nominal
i Categorica
Fauipo nominal
VARIABLES CONTEXTUALES
Posicion Categorica
ordinal
Resultado del partido ~ C2teg0rica
nominal
Rol en el partido Categorica
nominal

Descripcion Operacional

Denominacion oficial del
enfrentamiento

Dia de disputa del partido
(DD/MM/AAAA)

Nombre completo del
futbolista evaluado

Club al que pertenece el
jugador

Demarcacion del jugador en
el terreno de juego

Resultado para el equipo del
jugador evaluado

Protagonismo especifico del
jugador en el encuentro

VARIABLES DE CARACTERIZACION MEDIATICA

Tipo de medio

Medio 1/ Medio 2

Categorica
dicotomica

Categérica
nominal

Naturaleza del medio
evaluador

Identificacion de los dos
medios evaluadores por
observacion

VARIABLES DEPENDIENTES (EVALUATIVAS)

Puntuacion Medio 1/2

Media puntuacion

medios

Puntuacion Sofascore

Puntuacion Flashscore

Cuantitativa
continua

Cuantitativa
continua

Cuantitativa
continua

Cuantitativa
continua

Valoraciones individuales de
cada medio periodistico

Promedio aritmético de las
dos evaluaciones
periodisticas

Valoracion algoritmica
generada por Sofascore

Valoracion algoritmica
generada por Flashscore

VARIABLES DERIVADAS (DIFERENCIAS)

Diferencia Medios-

Sofascore

Diferencia Medios-

Flashscore

Cuantitativa
continua

Cuantitativa
continua

A = Media de medios-
Puntuacion Sofascore

A = Media de medios-
Puntuacion Flashscore

Fuente: elaboracion propia.

Categorias/Rango

ej: FC Barcelona 4-3 Real
Madrid

01/03/2025-11/05/2025

ej: Kylian Mbappé

ej: Real Madrid, FC
Barcelona

Portero, defensa,
centrocampista,
delantero

Victoria, empate, derrota

MVP, goleador, asistente,
combinaciones, no
destacado

Tradicional, nativo digital

€j: Marca, L’Equipe

Escala 0-10 (1 decimal)

g = (Mediol + Medio2) / 2

Escala 0-10 (1 decimal)

Escala 0-10 (1 decimal)

Rango:-4.0a+2.0

Rango: -3.5a +1.5

Distribucion
Muestral

10 partidos
Unicos
Periodo: 71
dias

60 jugadores
unicos

20 equipos

n=715,16,
22

n=24,12,24

n=26,16,9,5,
24

n=7, 6 medios

13 medios
Unicos

Rango: 3.0-
9.5

M=6.73,
DE=1.85

M=744,
DE=1.12

M=7.26,
DE=1.08

M=-0.71,
DE=0.98

M=-0.53,
DE=0.89
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Tabla 2. Principales variables identificadoras: partidos, fechas, jugadores y equipos de la muestra.

Partido

FC Barcelona 4-3 Real Madrid

PSG O-1 Liverpool

Napoles 1-1 Inter

Manchester United 5-4 Olympique
Lyon

Bayern Miinich 3-0 Bayer Leverkusen

Arsenal 1-0 Chelsea

Fecha

11/05/2025

05/03/2025

01/03/2025

17/04/2025

05/03/2025

16/03/2025

Jugador

Vinicius Junior
Kylian Mbappé
Dani Ceballos
Raphinha

Eric Garcia

Lamine Yamal
Mohamed Salah
Alisson Becker
Virgil Van Dijk
Achraf Hakimi
Donnarumma
Ousmane Démbélé
Stanislav Lobotka
Rrahmani

Philip Billing
Federico Dimarco
Alessandro Bastoni
Lautaro Martinez
Harry Maguire
Bruno Fernandes
Casemiro

Paul Akouokou
Rayan Cherki
Georges Mikautadze
Joshua Kimmich
Harry Kane
Michael Olise
Florian Wirtz

Mario Hermoso
Nordan Mukiele
Mikel Merino

David Raya

Martin Odegaard
Moisés Caicedo
Pedro Neto
Christopher Nkunku

Equipo
Real Madrid
Real Madrid
Real Madrid
FC Barcelona
FC Barcelona
FC Barcelona
Liverpool
Liverpool
Liverpool
PSG
PSG
PSG
Napoli
Napoli
Napoli
Inter de Milan
Inter de Milan
Inter de Milan
Manchester United
Manchester United
Manchester United
Olympique Lyon
Olympique Lyon
Olympique Lyon
Bayern Miinich
Bayern Miinich
Bayern Miinich
Bayer Leverkusen
Bayer Leverkusen
Bayer Leverkusen
Arsenal
Arsenal
Arsenal
Chelsea
Chelsea

Chelsea
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Partido

Atlético de Madrid 1-O Real Madrid
(2-4 penaltis)

Inter 4-3 FC Barcelona

Atlético de Madrid 2-4 FC Barcelona

Real Madrid 4-4 Real Sociedad

Fecha

12/03/2025

06/03/2025

16/03/2025

01/04/2025
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Jugador
Julian Alvarez
Conor Gallagher
José Maria Giménez
Ferland Mendy
Thibaut Courtois
Jude Bellingham
Yan Sommer
Lautaro Martinez
Denzel Dumfries
Lamine Yamal
Gerard Martin
Dani Olmo
Jan Oblak
Alexander Sorloth
Rodrigo De Paul
iAigo Martinez
Ferran Torres
Lamine Yamal
Antonio Riidiguer
Jude Bellingham
Vinicius Junior
Pablo Marin
Alex Remiro
Mikel Oyarzabal

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 3. Distribucion por variables contextuales.

Variable Categoria
Delanteros
Centrocampistas
Posicion
Defensas
Porteros
Victorias
Resultado Derrotas

Empates

Rol

No destacados
Goleadores
Asistentes
MVP

Combinaciones

n

22
16
15

24
24
12
24
16

%
36,7 %
26,7 %
250 %
1,7 %
40,0 %
40,0 %
20,0 %
40,0 %
26,7 %
15,0 %
10,0 %
83 %

Equipo
Atlético de Madrid
Atlético de Madrid
Atlético de Madrid
Real Madrid
Real Madrid
Real Madrid
Inter de Milan
Inter de Milan
Inter de Milan
FC Barcelona
FC Barcelona
FC Barcelona
Atlético de Madrid
Atlético de Madrid
Atlético de Madrid
FC Barcelona
FC Barcelona
FC Barcelona
Real Madrid
Real Madrid
Real Madrid
Real Sociedad
Real Sociedad

Real Sociedad

Mayor representacion por visibilidad mediatica

Equilibrio representativo

Representacion proporcional

Menor frecuencia por especializacion

Actuaciones estandar
Protagonismo ofensivo
Contribucion creativa
Maximo reconocimiento

Multiples roles destacados

Fuente: elaboracion propia.
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La seleccion de los medios (Tabla 4), se funda-
mento en tres criterios principales:

— Ladisponibilidad publica y gratuita de las puntua-
ciones individuales.

— La relevancia del medio dentro del ecosistema
deportivo (dando preferencia a aquellos con fuer-
te presencia nacional o regional).
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— La cobertura completa del partido, es decir, que
se ofrecieran valoraciones para jugadores de am-
bos equipos. Esto ultimo no siempre se cumple,
ya que algunos medios tradicionales solo pun-
tuan a uno de los equipos implicados, normal-
mente el local o el de mayor interés editorial.

Tabla 4. Variables de caracterizacion mediatica: medios analizados segun pais y naturaleza.

Pais Medio Naturaleza
Marca Tradicional
Sport Tradicional
Espana
El Desmarque Nativo digital
Noticias de Gipuzkoa Tradicional
GiveMeSport Nativo digital
Inglaterra
Sportskeeda Nativo digital
Eurosport Italia Tradicional
Italia SkySport Italia Tradicional
TuttomercatoWeb Nativo digital
Kicker Tradicional
Alemania
ran.de Nativo digital
L’Equipe Tradicional
Francia
MadelnFoot - Ouest France Nativo digital

Fuente: elaboracion propia

Durante la recoleccion sistematica se identifica-
ron limitaciones estructurales que requirieron adap-
taciones especificas. La principal limitacion se rela-
ciona con la cobertura evaluativa asimétrica en
partidos internacionales con equipos espanoles,
donde medios como Marca y Sport frecuentemente
omiten calificaciones de jugadores rivales, focalizan-
do exclusivamente en el equipo nacional. Para miti-
gar esta limitacion se implementdé un protocolo
adaptativo que analizdé unicamente jugadores del
equipo espanol cuando no se disponia de valoracio-
nes completas del adversario. Contrariamente, en
partidos entre equipos extranjeros (ej.: Manchester
United vs. Olympique de Lyon) fue posible obtener
valoraciones completas mediante fuentes represen-
tativas de ambos paises.

Los medios alemanes como Kicker emplean una
escala diferente (1-6, donde 1representa la mejor ca-
lificacion). Para integrar estos datos se aplicdé una
conversion metodolégica que adapta dicha escala al
sistema decimal tradicional, manteniendo propor-
cion equivalente y preservando el sentido cualitativo
de las valoraciones originales.

Las puntuaciones periodisticas provienen de
redactores diferentes segun el partido analizado.
Aunque esto introduce variabilidad en los criterios,
se asumié como parte intrinseca del enfoque edi-
torial, reconociendo que el modelo periodistico se
fundamenta en la interpretacion individual espe-
cializada, constituyendo una diferencia conceptual

fundamental estandarizacion
algoritmica.

La seleccion de encuentros se baso en su alta re-
levancia mediatica nacional o internacional. La se-
leccion de jugadores se fundamenté en la identifica-
cion de futbolistas con actuaciones destacadas o
representativas. Se analizaron 13 medios deportivos:
tradicionales (7) y nativos digitales (6) de cinco paises
europeos con diferentes tradiciones periodisticas,
garantizando una muestra representativa del pano-
rama mediatico europeo. La distribucion por posi-
cion es relativamente equilibrada, con ligero sesgo
hacia delanteros, y equilibrada entre victorias y
derrotas.

Se emplearon Sofascore y Flashscore por ser las
plataformas mas representativas en analisis auto-
matizado del rendimiento individual.

Sofascore utiliza un algoritmo que monitoriza en
tiempo real cada accién del jugador. Parte con una
nota base de 6,5 que se ajusta segun el desempeno.
Contempla factores positivos (goles, asistencias, pa-
ses clave, recuperaciones, paradas) y penaliza erro-
res (pérdidas de baldn, tarjetas, penaltis cometidos).
La nota se actualiza constantemente (hasta 60 ve-
ces por partido) y requiere minimo 10 minutos juga-
dos. La calificacion oscila entre 3y 10, siendo la pun-
tuacion perfecta extremadamente inusual (1 de cada
3.000 analisis).

Flashscore funciona similarmente, partiendo de
una base de 6 puntos con minimo de 10 minutos ju-

respecto a la
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gados. Pondera estadisticas como remates a puerta,
duelos ganados, pases acertados y tackles defensi-
vos, penalizando faltas, tarjetas y pérdidas. Incorpora
diferenciacion por posicion, reconociendo que las
expectativas estadisticas difieren entre porteros y
delanteros.

Aungue ambas aplicaciones parten de valores
iniciales distintos (6,5 vs. 6), las puntuaciones finales
estan estandarizadas en escala 1-10, permitiendo
comparacion directa con calificaciones de medios
tradicionales.

El analisis se centra en las diferencias relativas
entre ambos modelos de valoracién, no en la légica
interna especifica de cada algoritmo. A partir de las
puntuaciones se calcularon diferencias medias y
comparaciones cruzadas segun tipo de medio, posi-
cion del jugador, rol en el encuentro, resultado del
partido y pais de origen del medio.

Se construyeron tablas dinamicas que facilitaron
el analisis cruzado de variables, permitiendo obser-
var patrones en la asignacion de puntuaciones se-
gun caracteristicas como posicion del jugador, perfil
del medio o procedencia geografica, identificando
posibles sesgos o tendencias en la evaluacion de
futbolistas.

3.6. Analisis estadistico

El analisis estadistico se implementd mediante
Python 3.x utilizando las librerias scipy.stats, pandas
y numpy, estructurandose en fases metodoldgica-
mente complementarias:

— Fase descriptiva: calculo de estadisticos de ten-
dencia central y dispersion (media, desviacion
estandar, minimo, maximo, coeficiente de varia-
cién) y analisis de forma distribucional mediante
asimetria (g,) y curtosis (g,) de Fisher para carac-
terizar cada sistema evaluativo.

— Fase correlacional: analisis de correlaciones de
Pearson entre los tres sistemas para cuantificar el
grado de convergencia evaluativa y evaluar la sig-
nificacion estadistica mediante la prueba t
de Student.

— Fase de normalidad: evaluacion de la normalidad
distribucional mediante tests de Shapiro-Wilk,
Kolmogorov-Smirnov y D’Agostino-Pearson para

Garcia-Fernandez, R. y Quian, A. Estud. mensaje period. 32(2) 2026: 453-475

seleccionar inferenciales
apropiados.

— Fase inferencial comparativa: implementacion de
tests de comparacion de medias para muestras
emparejadas (t-test de Student cuando las dife-
rencias seguian distribucion normal, test de Wil-
coxon en caso contrario) con intervalos de con-
fianza del 95 %.

— Fase inferencial categodrica: analisis de diferen-
cias entre grupos mediante ANOVA de un factor
para examinar la influencia del resultado del par-
tido sobre las evaluaciones, complementado con
pruebas post-hoc de Tukey HSD, asi como t-test
de Welch para muestras independientes con
analisis del tamafo del efecto (d de Cohen). El ni-
vel de significacion se establecio en a = 0,05 para
todas las pruebas estadisticas.

los procedimientos

4. Resultados

4.1. Estadisticos descriptivos generalesy
patrones de distribucion

El analisis descriptivo inicial (Tabla 5a) revela diferen-
cias claras en las tendencias centrales y de disper-
sion entre los sistemas evaluativos. Los medios pe-
riodisticos tradicionales presentan una media de
puntuaciones inferior (M = 6,76; DE =1,78) en compa-
racion con las evaluaciones algoritmicas: Sofascore
(M = 753; DE = 0,88) y Flashscore (M = 7,33; DE =
0,91). Estas diferencias, de -0,768 puntos respecto a
Sofascore y -0,565 puntos respecto a Flashscore,
constituyen magnitudes de efecto relevantes en el
contexto de escalas evaluativas deportivas decima-
les.

Los coeficientes de variacion evidencian patro-
nes de consistencia diferencial: los sistemas algorit-
micos muestran mayor homogeneidad evaluativa
(CV = 11,8 % para Sofascore; CV = 12,4 % para Flas-
hscore) comparado con evaluaciones periodisticas
(CV = 26,4 %), lo que sugiere mayor predictibilidad y
menor variabilidad interpretativa en criterios algorit-
micos. Los rangos observacionales refuerzan esta
interpretacion: mientras las evaluaciones periodisti-
cas abarcan practicamente toda la escala evaluativa
(0,00-9,50), los algoritmos operan en rangos mas
restringidos y estables (Sofascore: 5,40-9,40; Flas-
hscore: 4,90-9,60).

Tabla 5a. Estadisticos descriptivos comprehensivos por sistema evaluativo.

Slstema_ t':le n Media Desv’laclon Minimo Maximo CV(%) Rango Mediana
evaluacion estandar
Medios 60 676 178 0,00 9,50 264 950 700
periodisticos
Sofascore 60 753 0,88 5,40 9,40 1,8 4,00 740
Flashscore 60 733 0,91 4,90 9,60 12,4 4,70 745

Fuente: elaboracion propia.

La distribucion de puntuaciones revela caracte-
risticas morfoldgicas distintivas entre sistemas. Los
indicadores de forma confirman patrones distributi-
vos diferenciados: las evaluaciones periodisticas

presentan asimetria negativa moderada (g, = -1,338)
y curtosis elevada (g, = 2,768), indicando una distri-
bucion leptocurtica con cola hacia valores bajos,
asociada a la presencia de puntuaciones extrema-
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damente bajas (p. €j., 0.00). En contraste, los siste-
mas algoritmicos muestran distribuciones mas si-
meétricas: Sofascore (g, -0,015, g, -0130) y
Flashscore (g, = -0,327, g, = 0,563), evidenciando
mayor normalidad distributiva y menor presencia de
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valores atipicos (Tabla 5b, Figura 1). Esta evidencia
sustenta la mayor consistencia y estabilidad de los
sistemas algoritmicos frente a la mayor variabilidad
de los criterios periodisticos.

Tabla 5b. Indicadores de asimetria y curtosis por sistema evaluativo.

Sistema de evaluacion Asimetria (g9,)

Medios periodisticos -1,338
Sofascore -0,015
Flashscore -0,327

Curtosis (9,) Interpretacion
2,768 No normal
-0,130 Aproximadamente normal
0,563 Aproximadamente normal

Nota: g, = coeficiente de asimetria, g, = exceso de curtosis. Los indicadores fueron calculados mediante las formulas de Fisher sin
sesgo, apropiadas para el tamafio muestral (n = 60). Fuente: elaboracién propia.

Figura 1. Distribucion de puntuaciones por sistema evaluativo.

— Mediana
= Media

®  Atipicos

Puntuacion

g
Medios
periodisticos

T T
Sofascore Flashscore

Sistema de Evaluacion

Fuente: elaboracion propia.

Las diferencias promedio entre sistemas consti-
tuyen magnitudes de efecto sustanciales: -0,768
puntos respecto a Sofascore y -0,565 puntos res-
pecto a Flashscore. Para evaluar la significancia es-
tadistica de estas diferencias, se realizaron dos
comparaciones de medias para muestras empareja-
das (n = 60), ya que cada jugador fue evaluado tanto
por medios periodisticos como por ambas platafor-
mas algoritmicas. Previamente se evalud la normali-
dad de las diferencias mediante tres tests: Shapiro-
Wilk (p = 0,001y p = 0,007), Kolmogorov-Smirnov (p =
0,379y p = 0,177) y D’Agostino-Pearson (p < 0,001y p
= 0,001). Dado que la mayoria de los tests rechaza-
ron la hipotesis de normalidad, se utilizo el test de
Wilcoxon para muestras emparejadas, ya que las di-

ferencias no siguieron una distribucion normal. Los
analisis revelaron diferencias estadisticamente sig-
nificativas en ambas comparaciones (p < 0,001 para
ambas). Los intervalos de confianza del 95 % para
las diferencias de medias fueron de [-1,094; -0,443]
para la comparacion con Sofascore y de [-0,895;
-0,235] para la comparacion con Flashscore, lo que
establece una disimilitud significativa entre las eva-
luaciones periodisticas y algoritmicas. Estas discre-
pancias sistematicas confirman la existencia de di-
vergencias estructurales entre metodologias
evaluativas, evidenciando que las evaluaciones algo-
ritmicas tienden sistematicamente hacia puntuacio-
nes mas elevadas comparado con criterios periodis-
ticos tradicionales (Tabla 5c¢).
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Tabla 5c. Andlisis de normalidad y comparacion estadistica de medias emparejadas.

Test de normalidad (p-valor)

. o Shapiro- Kolmogorov- D’Agostino- Test . . o
Comparacion Wilk Smirnov Pearson Aplicado Diferencia p-valor IC95 %
. [-1,094;

Per. vs Sofascore 0,001 0,379 <0,001 Wilcoxon -0,768 <0,001 20443
Per. . [-0,895;
vs Flashscore 0,007 0,177 0,001 Wilcoxon -0,565 0,001 -0,235]

Fuente: elaboracion propia. Nota: indica rechazo de normalidad (a = 0,05). Se aplico test de Wilcoxon debido a que la mayoria de
tests rechazaron la hipétesis nula de normalidad. n = 60 jugadores evaluados por los tres sistemas.

4.2. Analisis correlacional y convergencia
metodoldgica intersistemas
Para evaluar el grado de alineacion entre distintos

sistemas de evaluacion del rendimiento futbolistico,
se calcularon coeficientes de correlacion de Pear-

X, : puntuacion del sistema 1 para el jugador /
X : media de puntuaciones del sistema 1
y, : puntuacion del sistema 2 para el jugador
¥ : media de puntuaciones del sistema 2

Para evaluar la significacion estadistica de las co-
rrelaciones observadas, se utilizd el estadisti-
co t de Student, que sigue una distribucion t con n-2

son (r) entre cada par de fuentes. El objetivo fue iden-
tificar patrones de convergencia o divergencia meto-
doldgica entre enfoques periodisticos y algoritmicos.
El coeficiente de correlacién se obtuvo mediante la
féormula habitual:

3 -D0ei-Y)
\/Z(x1 -%)2X(y, —y)?

= 58 grados de libertad bajo la hipdtesis nula de co-
rrelacion cero:

Los resultados (Tabla 6) reflejan una convergen-
cia parcial pero significativa entre los sistemas
analizados:

Tabla 6. Matriz de correlaciones bivariadas entre los tres sistemas evaluativos.

Sistemas comparados r t p-valor p-valor exacto Interpretacion
Medios - Sofascore 0,733 8,21 < 0.001 p=277x10™ Muy fuerte
Medios - Flashscore 0,712 7,72 < 0.001 p =180 x 10 Muy fuerte
Sofascore - Flashscore 0,858 12,75 < 0.001 p=184 %1078 Muy fuerte

Fuente: elaboracion propia. Nota: Todos los valores t superan ampliamente los umbrales criticos para los niveles de significacion
habituales (+2.00 para a = 0.05; +2.68 para a = 0.01), confirmando significacion estadistica robusta.

El analisis correlacional bivariado revela patrones
de convergencia diferencial que confirman la estruc-
tura conceptual subyacente a los sistemas evaluati-
vos. La correlaciéon mas alta se observa entre siste-
mas algoritmicos (Sofascore-Flashscore: r =
0.858, p < 0.001), evidenciando convergencia meto-
doldgica sustancial que sugiere arquitecturas con-
ceptuales y criterios evaluativos fundamentalmente
similares. Aunque la correlacion entre sistemas al-
goritmicos es positiva y fuerte, no es perfecta (r =
0,858 #1,00), lo que implica que, aunque comparten
una base metodoldgica cuantitativa comun, incorpo-
ran meétricas o pesos especificos diferentes en sus
algoritmos de evaluacion.

Esta convergencia excepcional entre algoritmos
se situa en la franja superior de la categoria de corre-
laciones muy fuertes, mientras que las asociaciones
entre evaluaciones periodisticas y algoritmicas, aun-
que también muy fuertes, alcanzan valores algo mas
bajos (r = 0,72). Ambos sistemas evaluan el mismo
constructo latente -el rendimiento futbolistico-, pero
desde perspectivas metodoldgicamente diferencia-
das. Mientras que los algoritmos se basan en crite-
rios cuantificables y replicables, los periodistas in-
corporan elementos cualitativos, contextuales y
narrativos que enriquecen la evaluacion, aunque
también introducen cierta variabilidad.
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4.3. Analisis por resultado competitivo

El analisis estratificado por resultado del partido (Ta-
blas 7ay 7b) revela patrones diferenciales en las eva-
luaciones de rendimiento que evidencian la influen-
cia contextual generalizada en todos los sistemas
evaluativos. Los resultados del analisis de varianza
(ANOVA de un factor) muestran que todas las evalua-
ciones, tanto periodisticas como algoritmicas, varian
significativamente en funcion del desenlace compe-
titivo. Para evaluaciones periodisticas (F(2,57) =
12,54, p < 0,001), Sofascore (F(2,57) = 4,98, p = 0,010)
y Flashscore (F(2,57) = 8,34, p < 0,001), todas las dife-
rencias entre grupos alcanzan significacion estadis-
tica.

Los jugadores de equipos derrotados reciben
evaluaciones consistentemente inferiores en todos
los sistemas de puntuacion respecto a los vencedo-
res. La amplitud de esta penalizacién varia segun el
sistema: las evaluaciones periodisticas presentan la
mayor disparidad (-2,01 puntos, de 5,56 a 7,57), se-
guidas por Flashscore (-0,96 puntos, de 6,82 a7,78) y
Sofascore (-0,75 puntos, de 7,14 a 7,89). Tanto las eva-
luaciones humanas como algoritmicas muestran
sensibilidad estadisticamente significativa al resul-
tado competitivo, aunque la magnitud de este efecto
es mayor en los medios.

En los sistemas algoritmicos, los empates ocu-
pan una posicion evaluativa intermedia, aunque solo
las diferencias entre victorias y derrotas alcanzan
significacion estadistica. En cambio, para los perio-
distas, las puntuaciones en empates son estadisti-
camente indistinguibles de las victorias, evidencian-
do una légica binaria de evaluacion (éxito = no
derrota).
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Estos resultados revelan la presencia generaliza-
da del sesgo de resultado en todos los sistemas eva-
luativos analizados. Tanto los evaluadores humanos
como los algoritmos tienden a verse influenciados
por el desenlace global (victoria o derrota) al valorar
el rendimiento individual, aunque los sistemas perio-
disticos muestran mayor amplitud en esta influencia.
Este hallazgo cuestiona la presuncion de neutralidad
contextual de los sistemas algoritmicos y sugiere
que incluso las métricas automatizadas incorporan
sesgos relacionados con el resultado final del
partido.

En situaciones de empate, los patrones evaluati-
vos revelan diferencias sistematicas entre enfoques
humanos y algoritmicos. Los valores periodisticos
(7,54) son estadisticamente indistinguibles de los ob-
servados en victorias (7,57, p = 0,999 en comparacio-
nes post-hoc), evidenciando una logica evaluativa
binaria que equipara no-derrota con éxito. Contraria-
mente, los sistemas algoritmicos posicionan los em-
pates como valores intermedios genuinos (Sofasco-
re: 7,58; Flashscore: 7,43) sin diferencias significativas
respecto a victorias o derrotas en las comparaciones
pareadas post-hoc. Esta divergencia sugiere que los
periodistas evaluan desde una perspectiva de ex-
pectativas de resultado, mientras que los algoritmos
mantienen mayor granularidad en la discriminacion
de desenlaces competitivos.

La Tabla 7a presenta los estadisticos descriptivos
de cada sistema evaluativo segun el resultado del
partido, mientras que la Tabla 7b muestra los resulta-
dos del andlisis ANOVA que confirman estas diferen-
cias estadisticamente.

Tabla 7a. Evaluaciones descriptivas por resultado competitivo del partido.

Resultado n Mec!ia DE Media Media A A
del partido Periodistica Sofascore Flashscore vs Sofascore vs Flashscore
Victoria 24 757 142 789 778 -0,32 -0,21
Empate 12 754 1,38 758 743 -0,04 +01
Derrota 24 5,56 1,95 714 6,82 -1,58 -1,26
Fuente: elaboracion propia.
Tabla 7b. Analisis de varianza (ANOVA) por sistema evaluativo.

Sistema evaluativo F p Significacion
Evaluaciones periodisticas 12,54 < 0,001 x
Sofascore 4,98 0,010 *
Flashscore 8,34 < 0,001 bl

Fuente: elaboracion propia. Nota: ANOVA de un factor con resultado del partido como variable independiente (Victoria, Empate,
Derrota). g/ = 2,57 p < 0,05; p < 0,001.

Los analisis post-hoc (Tukey HSD) revelan patro-
nes diferenciales criticos entre sistemas evaluati-
vos: mientras las evaluaciones periodisticas discri-
minan significativamente entre las tres categorias
de resultado (victoria = empate # derrota, p < 0,05),

los sistemas algoritmicos muestran diferencias
significativas principalmente entre victorias y de-
rrotas (Sofascore: p = 0,007; Flashscore: p < 0,001),
sin discriminar consistentemente los empates
como categoria intermedia. Este patron confirma
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que, aunque ambos tipos de sistemas exhiben
sesgo de resultado, los periodistas muestran ma-
yor sensibilidad evaluativa a todos los desenlaces

Garcia-Fernandez, R. y Quian, A. Estud. mensaje period. 32(2) 2026: 453-475

competitivos, mientras que los algoritmos operan
con una légica mas dicotdmica victoria-derrota
(Tabla 7c).

Tabla 7c. Comparaciones post-hoc (Tukey HSD) por sistema evaluativo.

Comparacion Eval. Periodisticas
Victoria vs Empate 0,999
Victoria vs Derrota < 0,001
Empate vs Derrota 0,001

Sig.

n.s.

Sofascore Sig. Flashscore Sig.
0,549 n.s. 0,467 n.s.
0,007 ** < 0,001 ok
0,290 n.s. 0,094 n.s.

Fuente: elaboracion propia. Nota: p < 0,001; p < 0,01; p < 0,05; n.s. = no significativo.

4.4. Analisis por posicion

El analisis estratificado por posicion muestra dife-
rencias descriptivas en las evaluaciones entre siste-
mas, aunque estas variaciones no alcanzan signifi-
cancia estadistica.

Los defensas presentan las mayores divergen-
cias promedio con respecto a sistemas algoritmicos
(-1,23 respecto a Sofascore; -1,01 respecto a Flashs-
core), mientras que los porteros muestran las meno-
res (-0,35 respecto a Sofascore; +0,19 respecto a
Flashscore). Las posiciones ofensivas (delanteros) y

de distribucion (centrocampistas) presentan diver-
gencias intermedias, con diferencias que oscilan en-
tre -0,48 y -0,69 puntos respecto a evaluaciones al-
goritmicas (Tabla 8a).

Los coeficientes de variacion por posicion indi-
can que la consistencia de las evaluaciones perio-
disticas disminuye desde delanteros (CV = 21,4 %)
hasta defensas (CV = 34,1 %), sugiriendo patrones
descriptivos en la variabilidad evaluativa segun la
posicion.

Tabla 8a. Analisis comparativo estratificado por posicion.

Posicion . Media _ Media Media Avs Avs DE SV
Medios Sofascore Flashscore Sofascore Flashscore Medios (%)
Porteros 7 729 764 710 -0,35 +0,19 1,73 238
Delanteros 22 700 765 758 -0,65 -0,58 1,50 214
Centrocampistas 16 6,73 742 721 -0,69 -0,48 1,87 27,7
Defensas 15 6,18 41 719 -1,23 -1,01 M 341

Fuente: elaboracion propia.

Para evaluar si estas diferencias descriptivas son
estadisticamente significativas, se aplicaron analisis
de varianza (ANOVA) de un factor con la posicion de
juego como variable independiente (Tabla 8b). Los
resultados muestran que no existen diferencias sig-
nificativas entre medios y sistemas algoritmicos se-
gun la posicion (Sofascore: F = 0,974, p = 0,411; Flas-
hscore: F = 1,395, p = 0,254), indicando que la
posicion en el campo no constituye un factor deter-
minante en la convergencia/divergencia evaluativa.

En conjunto, aunque descriptivamente se obser-
van variaciones en las divergencias por posicion, es-
tas no alcanzan significancia estadistica. Esto sugie-
re que otros factores contextuales o metodolégicos
podrian tener mayor influencia en las diferencias en-
tre sistemas de evaluacion, y que la cuantificabilidad
algoritmica de las contribuciones posicionales no
influye sistematicamente en la convergencia
evaluativa.

Tabla 8b. Andlisis de varianza (ANOVA) de las diferencias evaluativas por posicion.

Sistema evaluativo F p Significacion
Sofascore vs Medios 0,974 0,411 n.s.
Flashscore vs Medios 1,395 0,254 n.s.

Fuente: elaboracion propia. Nota: ANOVA de un factor con posicion de juego como variable independiente (Centrocampista,
Defensa, Delantero, Portero). g/ = 3,56. ns = no significativo (p > 0,05).
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4.5. Analisis segun rol desempeiiado en el
partido

El analisis del rol especifico del jugador en cada par-
tido (Tabla 9a) revela patrones interesantes en la
convergencia entre sistemas. Los jugadores con ro-
les destacados (goleadores, asistentes, MVP) pre-
sentan mayor concordancia entre las evaluaciones
periodisticas y algoritmicas, mientras que los juga-
dores no destacados muestran las mayores diver-
gencias. Este patron confirma que ambos sistemas
coinciden en el reconocimiento de actuaciones ex-
cepcionales, pero divergen significativamente en
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la evaluacion de rendimientos «normales» o dis-
cretos.

Los datos revelan que los algoritmos tienden a
mantener valoraciones mas homogéneas, mientras
que los periodistas emplean rangos mas amplios
para distinguir entre diferentes niveles de rendimien-
to. Para los jugadores con actuaciones destacadas
(MVP, goleadores), las diferencias son minimas, evi-
denciando consenso sobre la excelencia deportiva.
Sin embargo, para jugadores no destacados, las di-
ferencias alcanzan hasta -1,39 puntos con Sofasco-
rey -1,15 puntos con Flashscore.

Tabla 9a. Evaluaciones segun rol desempefiado en el partido.

Rol en Media Media Media Dif. Dif. Convergencia
el partido Medios Sofascore Flashscore vsSofascore vsFlashscore 9
8,00 8,17 782 )
MVP 6 (DE=087) (DE = 0,95) (DE = 0.71) 0,17 +0,18 Alta
Goleador
7,96 783 785
N 4 (DE=042) (DE=045) (DE=035) +013 +0 Alta
MVP
763 785 780
Goleador 16 (DE=089) (DE = 067) (DE = 0,58) -0,22 -0,17 Alta
. 733 794 766 .
Asistente 9 (DE =112) (DE = 0.78) (DE = 0,62) -0,61 -0,33 Media
Goleador
+ 1 775 8,50 790 -0,75 -0,15 Media
Asistente
No 5,59 6,98 6,74 .
destacado  2° (DE=178) (DE=089) (DE=071) 1,39 115 Baja

Fuente: elaboracion propia.

Para validar estadisticamente los patrones obser-
vados, se compararon las discrepancias medias en-
tre jugadores con roles destacados (MVP, goleado-
res, asistentes; n = 34) y no destacados (n = 26). Los
resultados (Tabla 9b) confirman diferencias altamen-
te significativas: los jugadores destacados presen-
tan discrepancias menores con Sofascore (M =
-0,29, DE = 0,99) que los no destacados (M = -1,39,
DE =1,37), #(58) = 3,47, p = 0,001, d = 0,94. Un patrén
similar se observa con Flashscore: destacados (M =
-0, DE = 0,98) frente a no destacados (M = -1,17, DE
=1,40), 1(58) = 3,31, p = 0,002, d = 0,90. Los tamafnos
del efecto grandes (d > 0,8) confirman la relevancia
practica de estas diferencias y permiten rechazar la
hipoétesis nula de igualdad de medias entre grupos.

Este patron sugiere que los algoritmos aplican
criterios mas benevolentes para actuaciones estan-
dar, mientras que los periodistas reservan puntua-
ciones altas exclusivamente para contribuciones ex-
cepcionales. La convergencia en roles destacados
indica que ambos sistemas reconocen efectivamen-
te la excelencia deportiva, pero difieren en la evalua-
cion de contribuciones menos visibles o contextual-
mente relevantes que pueden escapar a la
parametrizacion algoritmica directa. Los intervalos
de confianza al 95 % para las diferencias de medias
(Sofascore: [0,49; 1,72], Flashscore: [0,45; 1,68]) no
incluyen el valor cero, confirmando que las diferen-
cias observadas dificiimente pueden atribuirse al
azar.

Tabla 9b. Comparacion estadistica entre jugadores destacados y no destacados.

Variable Grupo n Media (DE) t p Cohen’s d IC 95 %
; ; Destacados 34 -0,29 (0,99)
g'ffrenc'a con 347 0001 0,94 [0,49:1.72]
orascore No destacados 26 -1,39 (1,37)
; ; Destacados 34 -0,11(0,98)
Diferencia con 331 0002 0,90 [0,45;1,68]
Flashscore No destacados 26  -1,17(1,40)

Fuente: elaboracion propia. Nota: t-test de Welch para muestras independientes con varianzas desiguales. Destacados incluye:
MVP, goleadores, asistentes. DE = desviacion estandar; IC = intervalo de confianza.
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4.6. Analisis por tipologia mediatica:
tradicional vs. nativo digital

El analisis diferencial entre medios tradicionales y
nativos digitales (Tabla 10a) mediante pruebas t para
muestras independientes con varianzas desiguales,
aplicadas sobre evaluaciones mediaticas individua-
les desagregadas (Tabla 10b), revela ausencia de di-
ferencias estadisticamente significativas.

Los contrastes inferenciales confirman que las
diferencias observadas en las discrepancias con las
plataformas algoritmicas entre medios tradicionales
y nativos digitales carecen de significacion estadisti-
ca tanto para Sofascore (p = 0,324) como para Flas-
hscore (p = 0,419), con tamafios del efecto negligi-
bles (d = -019 y d = -0,15 respectivamente). Los
medios tradicionales (n = 51) muestran diferencias
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de -0,90 puntos con Sofascore y -0,66 puntos
con Flashscore, comparado con medios nativos digi-
tales (n = 60) (-0,61y -0,42 puntos respectivamen-
te), pero estas diferencias carecen de significacion
estadistica.

Aunque los medios tradicionales muestran una
tendencia hacia mayor discrepancia con las métri-
cas algoritmicas, esta diferencia no alcanza signifi-
cacion estadistica, sugiriendo patrones evaluativos
similares entre ambos tipos de medios en su rela-
cion con las valoraciones automatizadas. Los resul-
tados no permiten rechazar la hipdtesis nula de
igualdad de medias entre ambos tipos de medios,
confirmando que las diferencias observadas en los
patrones evaluativos pueden obedecer a criterios
mas complejos que la mera tipologia mediatica.

Tabla 10a. Analisis comparativo por tipologia mediatica.

Tipologia n Media Media Media Avs Avs Ccv

mediatica evaluativa Sofascore Flashscore Sofascore Flashscore (%)
Tradicionales 51 6,65 2,02 755 731 -0,90 -0,66 30,4
Nativos digitales 60 6,83 1,96 745 725 -0,61 -0,42 28,7

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 10b. Contrastes inferenciales por tipologia mediatica.

Variable comparada Estadisticot gl
Diferencias vs Sofascore -0,991 109
Diferencias vs Flashscore -0,811 109

Valor p Cohen’sd Significacion
0,324 -0,19 No significativo
0,419 -0,15 No significativo

Fuente: elaboracion propia. Pruebas t para muestras independientes con varianzas desiguales. Nivel de significacion a = 0,05.
Tradicionales n = 51, Nativos digitales n = 60.

4.7. Analisis por geografia

El analisis por origen geografico del medio evaluador
(Tabla 11) explora diferencias descriptivas en las eva-
luaciones respecto a los sistemas algoritmicos, pero
las dimensiones muestrales reducidas (n = 2-4 por
pais) impiden cualquier generalizacion estadistica o
inferencia poblacional. Los resultados deben inter-
pretarse unicamente como patrones tentativos que
justifican estudios futuros con muestras mas grandes.

A nivel descriptivo, se observan variaciones en las
diferencias promedio respecto a Sofascore y Flashs-
core. Los medios alemanes y franceses muestran las
mayores divergencias absolutas (diferencias prome-
dio entre -1,88 y -1,27 para Alemania, y -1,88 y -1,675
para Francia), mientras que los medios espafnoles e
ingleses presentan diferencias cercanas a cero (en-
tre -0,20 y +0,14 puntos). Los medios italianos se si-
tuan en un rango intermedio (alrededor de -0,4 pun-
tos). Estas diferencias podrian reflejar disparidades

culturales en los enfoques periodisticos o en la
adopcion de métricas estadisticas, pero la muestra
es insuficiente para confirmar esta hipotesis.

La menor divergencia en medios espainoles e in-
gleses podria sugerir una mayor alineacion con los
criterios algoritmicos en estos contextos, posible-
mente debido a una mayor integracion de datos es-
tadisticos en la cobertura deportiva. Por el contrario,
las mayores divergencias en medios alemanes y
franceses podrian indicar enfoques evaluativos mas
subjetivos o0 basados en aspectos tacticos no captu-
rados por los algoritmos. Sin embargo, estas inter-
pretaciones son meramente especulativas dado el
tamano muestral.

En conclusion, este analisis sirve como punto de
partida para investigaciones futuras con muestras
representativas mas amplias que examinen cémo
factores culturales y contextuales influyen en las
evaluaciones periodisticas.
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Tabla 11. Diferencias promedio por origen geografico del medio.

Pais n A vs Sofascore
Alemania 2 -1,88
Francia 2 -1,88
Espafna 4 -0,195
Inglaterra 2 -0,155
Italia 3 -0,38

A vs Flashscore

Diferencia promedio absoluta

-1,27 1,575
-1,675 1,778
+0,1425 0,169
+0,005 0,080
-0,43 0,405

Fuente: elaboracion propia. Diferencia promedio absoluta = (JA Sofascore| + |A Flashscorel) / 2. Todos los valores son descriptivos y
no inferenciales debido al tamafio muestral reducido.

4.8. Analisis por medio especifico

El analisis individual de cada medio (Tabla 12) revela
patrones especificos que trascienden las catego-
rias generales de tipologia mediatica o pais de ori-
gen. Algunos medios tradicionales, como Noticias
de Gipuzkoa, muestran evaluaciones mas genero-
sas que los algoritmos, mientras que otros,

como Kicker o el nativo digital Madein-
foot Ouest France mantienen criterios extremada-
mente rigurosos. Esta variabilidad intra-categorial
evidencia que las logicas evaluativas responden a
culturas editoriales particulares que no pueden ex-
plicarse exclusivamente por clasificaciones organi-
zacionales amplias.

Tabla 12. Analisis detallado por medio especifico.

Medio Tipo Pais
Noticias de Gipuzkoa Tradicional Espanfia
Skysport Italia Tradicional Italia
Sportskeeda Nativo digital Inglaterra
Givemesport Nativo digital Inglaterra
El Desmarque Nativo digital Espafa
MARCA Tradicional Espana
TuttomercatoWeb Nativo digital Italia
Eurosport Italia Tradicional Italia
SPORT Tradicional Espana
Ran.de Nativo digital Alemania
L'Equipe Tradicional Francia
Madeinfoot Ouest France  Nativo digital Francia
Kicker Tradicional Alemania

Dif. Dif. Patrén evaluativo
vs Sofascore  vs Flashscore
+0,90 +1,67 Optimista
+0,46 +0,56 Generoso
-0,10 +0,04 Equilibrado
-0,21 -0,03 Equilibrado
-0,26 -0,08 Equilibrado
-0,44 -0,22 Moderado
-0,80 -0,93 Critico
-0,80 -0,93 Critico
-0,98 -0,80 Critico
-1,71 -1,10 Muy critico
-1,65 -1,47 Muy critico
211 188 E;(I":irsgwadamente
205 144 E;(I,:irceyadamente

Fuente: elaboracion propia.

De los 13 medios analizados, se observan diferen-
cias significativas en las valoraciones de los futbolis-
tas. Noticias de Gipuzkoa destaca notablemente, su-
perando con creces la media de las aplicaciones
estadisticas, especialmente frente a Flashsco-
re (+1,67). Aunque la muestra se limita a tres jugado-
res del partido Real Madrid 4-4 Real Sociedad, el
medio muestra un claro sesgo positivo hacia los fut-
bolistas del conjunto vasco. Un patron similar se ob-
serva en SkySport Italia, cuyas calificaciones también
exceden con regularidad las asighadas por los mo-
delos algoritmicos.

En ambos casos, podria influir la afinidad editorial

de los medios con los equipos analizados -Real So-
ciedad e Inter de Milan, respectivamente-, asi como
el contexto favorable de los partidos seleccionados.
Por ejemplo, la victoria del Inter (4-3) frente al FC Bar-
celona en una semifinal de Champions League se
traduce en una narrativa mediatica positiva que tien-
de a exaltar el rendimiento de los jugadores locales.

En el extremo opuesto se situan medios
como Kicker, con una diferencia media de -2,05 res-
pecto a Sofascore, y MadelnFoot/Ouest France, cu-
yas valoraciones también se situan sistematicamen-
te por debajo de las otorgadas por las aplicaciones.
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En estos casos, la discrepancia con Sofascore es
mayor que con Flashscore, lo que podria indicar que
las métricas de Sofascore penalizan menos ciertas
acciones que los juicios subjetivos empleados por
estos medios, especialmente en contextos
desfavorables.

Aunque en el andlisis inicial se sugiere una mayor
distancia entre medios nativos digitales y aplicacio-
nes estadisticas, este estudio cuestiona parcialmen-
te esa tendencia. Medios como Sportskeeda, Give-
MeSport y El Desmarque presentan una notable
alineacion con las puntuaciones de Sofascore y Flas-
hscore. Esta excepcion podria explicarse por un en-
foque editorial centrado en el uso de métricas objeti-
vas o por una estrategia de adaptacion deliberada al
lenguaje del analisis de datos, cada vez mas extendi-
do en el periodismo deportivo digital.

4.9. Analisis cualitativo de casos
paradigmaticos

Para ilustrar las diferencias metodoldgicas entre sis-
temas evaluativos, resulta esclarecedor examinar
casos especificos que evidencian las légicas diver-
gentes aplicadas por periodistas y algoritmos. El
analisis de casos paradigmaticos permite compren-
der como los diferentes criterios evaluativos se ma-
nifiestan en situaciones concretas, proporcionando
ejemplos tangibles de los patrones estadisticos
identificados.

Un caso paradigmatico de evaluacion extrema-
damente critica por parte de medios periodisticos se
observa en el analisis de Nordi Mukiele en el encuen-
tro Bayern Minich-PSG, donde el medio aleman ran.
de le otorgd una calificacion de O puntos. El comen-
tario periodistico detalla especificamente: «Subesti-
ma a Harry Kane por detras en el O-1y parece muy
descontento (9>). También parece insequro después
de eso y es elegido por el Bayern como punto débil.
Fallé en una accién defensiva, lo que le dio a Coman
una buena oportunidad (25»). Tiene grandes proble-
mas para seguir el ritmo y, tras algo mas de una hora,
es expulsado sin necesidad alguna en el campo del
Bayern al pisar a Coman por detras en la pantorrilla».

Este informe periodistico destaca errores especi-
ficos, responsabilidad directa en jugadas clave y la
expulsion del jugador, construyendo una narrativa de
fracaso integral. En contraste, las aplicaciones algo-
ritmicas reflejaron un rendimiento bajo, pero menos
extremo (5,7 en Sofascore), limitandose a registrar
métricas cuantificables como pérdidas de balén (14
en total) sin atribuir contexto causal o responsabili-
dad individual. Esta divergencia evidencia que los
errores defensivos visibles y la falta de contribucion
positiva influyen notablemente en la severidad del
juicio periodistico, que incorpora elementos narrati-
vos Yy contextuales ausentes en la evaluacion
algoritmica.

En el extremo opuesto, el caso de Harry Kane en
la victoria del Bayern Miinich 3-0 ante Bayer Leverku-
sen ilustra como los medios pueden exceder las va-
loraciones algoritmicas cuando incorporan elemen-
tos contextuales y narrativos. El medio ran.de le
otorgd una puntuacion perfecta (10), acompanada
del siguiente analisis: «El inglés, que ultimamente ha-
bia desaparecido con frecuencia ante rivales mas
fuertes, esta presente desde el principio y, a los cua-
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tro minutos, remata de cabeza un corner de Olise ante
un Mukiele dormido para poner el 1-0. A continuacion,
sigue muy despierto y realiza muchas acciones acer-
tadas. Corona su actuacion con el penalti que trans-
forma en el 3-0, que él mismo provoca ante Tapsoba.
De este modo, aumenta su sensacional estadistica a
30 penaltis consecutivos transformados».

Este comentario incorpora informacion contex-
tual que excede el plano estrictamente estadistico,
aludiendo a la trayectoria reciente del jugador, su im-
pacto emocional en el encuentroy récords individua-
les que trascienden el partido especifico. Las aplica-
ciones algoritmicas, contrariamente, asignaron
puntuaciones inferiores (8,6 en Sofascore; 7,9
en Flashscore) a pesar de que Kane marcé dos goles
y fue determinante en el resultado. Su actuacion,
aunque muy positiva, no alcanzo6 el reconocimiento
maximo en las herramientas automatizadas, eviden-
ciando que los algoritmos evaltuan exclusivamente el
rendimiento intra-partido sin considerar elementos
narrativos, contextuales o de trayectoria historica.

Un tercer caso ilustrativo corresponde a Moha-
med Salah en el encuentro PSG 0O-1 Liverpool, donde
se evidencia el enfoque periodistico hacia la penali-
zacion por falta de protagonismo. Aunque su equipo
resulto victorioso, el jugador no tuvo un papel desta-
cado en el resultado. Las aplicaciones evaluaron su
rendimiento con criterios estandar (6,0 en Sofasco-
re; 6,7 en Flashscore), mientras que los medios redu-
jeron significativamente su valoracion a una media
de 4,0 puntos, penalizando especificamente su falta
de contribucion efectiva conforme a expectativas
elevadas derivadas de su estatus como estrella del
equipo.

Estos casos demuestran como los periodistas
deportivos operan con criterios que trascienden la
mera acumulacion de métricas individuales, incor-
porando elementos como responsabilidad contex-
tual, narrativa histérica, expectativas basadas en es-
tatus e impacto emocional en el desarrollo del
encuentro. Las aplicaciones algoritmicas, por el con-
trario, mantienen consistencia metodolégica inde-
pendientemente del contexto narrativo, aplicando
criterios cuantitativos homogéneos que pueden
suavizar tanto las excelencias excepcionales como
los fracasos manifiestos, proporcionando evaluacio-
nes mas predecibles, pero potencialmente menos
sensibles a elementos cualitativos relevantes para la
comprension integral del rendimiento deportivo.

5. Discusiony conclusiones

Este estudio examind la convergencia y divergencia
entre valoraciones periodisticas y algoritmicas del
rendimiento de futbolistas de élite, en un contexto de
creciente algoritmizacion del periodismo deportivo.
Los resultados permiten validar parcialmente las hi-
potesis planteadas y ofrecen una respuesta matiza-
da a la pregunta de investigacion central, revelando
que ambos paradigmas evaluativos operan con 16gi-
cas epistemoldgicas distintas que generan patrones
predecibles de acuerdo y desacuerdo.

La H1 se confirma plenamente. Los periodistas
asignan puntuaciones en promedio 0,77 puntos por
debajo de Sofascore y 0,57 por debajo de Flashsco-
re, con diferencias estadisticamente significativas (o
< 0.001). Esto concuerda con la literatura que desta-
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ca como la intervencién cognitiva del periodista -un
elemento diferenciador fundamental (Tunez et al.,
2019)- implica juicios expertos con una mirada criti-
ca y contextualizada sobre el rendimiento, actitud,
liderazgo, estado fisico o decisiones tacticas, aspec-
tos dificiles de capturar por sistemas automatizados.
La mayor dispersion en las valoraciones periodisti-
cas (CV = 26,4% frente a ~12% en algoritmos) refleja
esta subjetividad inherente que, lejos de ser un de-
fecto, constituye un valor afadido que enriquece el
analisis y la narrativa. Por su parte, la tecnologia se
debe contemplar como complemento a la labor pe-
riodistica, al funcionar como un sistema inteligente
que detecta patrones complejos y relaciones en los
datos que escapan a la percepcion humana, poten-
ciando la calidad y objetividad del analisis (Carlson,
2014).

La H2 también se confirma plenamente. La corre-
lacion entre Sofascore y Flashscore (r = 0,858) supe-
ra claramente la registrada entre los medios y las
plataformas (r = 0,72). Esto revela que, pese a sus
diferencias internas en la ponderacion de variables,
ambos algoritmos comparten una base epistemolo-
gica comun: se fundamentan en indicadores objeti-
vos, cuantificables y replicables del rendimiento -
como pases, duelos ganados, goles, asistencias,
recuperaciones o paradas-, lo que explica su alta
convergencia. La correlacion alta, pero menor, con
las valoraciones periodisticas refleja que ambos sis-
temas evaluan el mismo constructo (el rendimiento
futbolistico) desde logicas distintas: los algoritmos
desde una perspectiva de eficiencia estadisticay los
periodistas desde una légica mas narrativa, contex-
tual y cualitativa, complementada con datos. Esta
convergencia parcial apoya la propuesta de Lewis y
Westlund (2014) sobre la coexistencia de logicas
evaluativas humanas y automatizadas en el periodis-
mo, sugiriendo que cada sistema aporta perspecti-
vas convergentes, pero no idénticas.

Hay que destacar que estas métricas individuales
Nno operan en el vacio; se insertan en un ecosistema
analitico mas amplio que ya ha demostrado su valor
en la evaluacion del rendimiento colectivo. Como
evidencian Castellano et al. (2012), variables como
tiros a puerta, goles recibidos y conseguidos, pose-
sion del balon, fueras de juego, saques de esquina,
faltas cometidas y recibidas, o tarjetas amarillas y ro-
jas, permiten diferenciar a equipos exitosos de aque-
llos menos competitivos. Asi, la evaluacion algoritmi-
ca del rendimiento individual no solo dialoga con la
valoracion humana, sino que también se articula con
el andlisis del rendimiento colectivo, ofreciendo una
vision mas granular del juego.

Un hallazgo relevante es la confirmacion de la H3,
que postulaba un sesgo de resultado mas pronun-
ciado en evaluaciones periodisticas. Los periodistas
penalizan mas drasticamente a jugadores de equi-
pos perdedores (diferencia de -2,01 puntos entre vic-
torias y derrotas), frente a diferencias mas modera-
das en los algoritmos (-0,75 en Sofascore y -0,96 en
Flashscore). Este sesgo cognitivo, documentado en
psicologia del juicio (Baron y Hershey, 1988; Gilovich
etal.,2002; Kahnemany Tversky, 1984) se manifiesta
con fuerza en el periodismo deportivo, donde el re-
sultado final colectivo contamina la evaluacion indi-
vidual. No obstante, los algoritmos también mues-
tran sensibilidad estadisticamente significativa al
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resultado (p < 0,01), desmontando la nocion de neu-
tralidad absoluta. Aunque actuan como amortigua-
dores parciales del sesgo de resultado colectivo -al
centrarse en acciones individuales y métricas objeti-
vas-, son construcciones sociales en tanto que re-
flejan decisiones humanas de disefio, prioridades y
valores implicitos en la seleccion y ponderacion de
variables, asi como en la interpretacion de los datos
(Carlson, 2014).

La H4 no se confirma estadisticamente, aunque
descriptivamente los defensas muestran la mayor
discrepancia y los porteros la menor. Este resultado
es sorprendente, ya que la literatura sugiere que las
acciones defensivas son mas dificiles de cuantificar
y evaluar que las ofensivas (Lago-Penas et al., 2010).
Una interpretacion plausible es que las plataformas
algoritmicas han refinado sus modelos para cuantifi-
car contribuciones defensivas complejas que los pe-
riodistas pueden evaluar mediante observacion con-
textual, reduciendo Ila brecha entre ambos
sistemas.

La mayor variabilidad en las valoraciones perio-
disticas hacia los defensas (CV = 34,1 %) frente a los
delanteros (CV = 21,4 %) sugiere que, aunque los al-
goritmos podrian estar ampliando su capacidad para
cuantificar lo defensivo, los periodistas aplican crite-
rios mas heterogéneos y contextuales, consideran-
do factores como liderazgo, organizacion o respon-
sabilidad colectiva, dificiles de parametrizar. Este
patron persistente, pero no estadisticamente signifi-
cativo, invita a futuras investigaciones con muestras
mas amplias y estratificadas para validar si la posi-
cion influye en la divergencia evaluativa y explorar
interacciones con variables como resultado del par-
tido o rol desempehnado, para determinar si ciertas
posiciones son mas sensibles a factores
contextuales.

La H5 se confirma plenamente y con una magni-
tud de efecto notable (d > 0.90). Para jugadores des-
tacados, la discrepancia media con los algoritmos es
minima -inferior a 0,20 puntos-, evidenciando un
consenso casi unanime entre humanos y maquinas a
la hora de reconocer la excelencia visible y cuantifi-
cable. Cuando el rendimiento se traduce en métricas
contables y espectaculares, ambos sistemas coinci-
den en su valoracion.

El hallazgo mas revelador -y que enriquece sus-
tancialmente esta hipotesis- es el patrdn inverso y
estadisticamente robusto en jugadores «no desta-
cados»: mientras los algoritmos aplican un criterio
relativamente benevolente y homogéneo (puntua-
ciones en torno a 6,8-7,0 incluso a actuaciones dis-
cretas), los periodistas operan con una légica mas
exigente y binaria, reservando notas altas para los
protagonistas de sus narrativas y penalizando a quie-
nes no tuvieron impacto visible.

Esta divergencia no es un error, sino una caracte-
ristica de cada sistema: los algoritmos premian la
acumulacion de acciones, incluso las discretas,
mientras que el periodismo necesita construir rela-
tos con héroes y villanos. Asi, un jugador tacticamen-
te util pero poco vistoso puede volverse «invisible» y
recibir menor valoracion. Este fendmeno refleja lo
que Rowe (2004) y Boyle (2006) describen como la
I6gica narrativa del periodismo deportivo: la necesi-
dad de construir tramas con personajes claramente
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definidos, donde lo que no es espectacular o drama-
tico tiende a ser subvalorado.

La H6 se rechaza empiricamente. No se encon-
traron diferencias significativas entre medios tradi-
cionales y nativos digitales (p = 0,324 para Sofasco-
re; p = 0,419 para Flashscore), con tamanos del
efecto despreciables (d < 0,2). Aunque los nativos
presentan una discrepancia ligeramente menor en
promedio (-0,61 vs. -0,90 puntos con Sofascore),
esto carece de significacion estadistica y relevancia
practica.

Los resultados no respaldan la literatura sobre in-
novacion periodistica que atribuye a los nativos digi-
tales mayor capacidad para adoptar l6gicas compu-
tacionales por su caracter innovador, estructuras
descentralizadas y cultura flexible (Garcia-Avilés,
2021). La ausencia de diferencias significativas su-
giere que la alineacion con métricas automatizadas
depende mas de decisiones editoriales (afinidad con
equipos, tono narrativo o tradicion critica) que del
tipo del medio, como ilustran Noticias de Gipuzkoa
(tradicional, +0,90 vs. Sofascore) y MadelnFoot (digi-
tal, -2,11). Esto invita a pensar que la algoritmizacion
del periodismo deportivo no es homogénea ni solo
tecnologica, sino mediada por factores contextuales
y culturales, conclusiéon que requiere validacion en
futuros estudios con muestras mas amplias y varia-
bles organizacionales medidas directamente.

Finalmente, los analisis exploratorios (OE7 y OES8)
aportan matices cualitativos relevantes. OE7, orien-
tado a identificar patrones por contexto geografico,
revela tendencias de interés tedrico, aunque limita-
das por el tamano muestral por pais: los medios ale-
manes y franceses divergen mas de los algoritmos,
mientras que espanoles e ingleses convergen. Estas
diferencias podrian interpretarse mediante el marco
de las culturas periodisticas nacionales (Hanitzsch,
2007), aunque el patrén se diluye al analizar medios
concretos. Esto sugiere que la cultura editorial (tono,
publico, afinidad con clubes, filosofia analitica) seria
un predictor mas sdlido que la nacionalidad o forma-
to, como ya evidenciamos en H6. Respecto al OES,
casos extremos como la nota de O a Mukiele o el 10
a Kane muestran como el periodismo integra narrati-
vas de fracaso, redencion, contexto y trayectoria (Bo-
yle, 2006; Rowe, 2004), dimensiones que los algorit-
mos, por disefio, ignoran (Carlson, 2014; Hutchins,
2015). Lejos de ser anécdotas, evidencian una légica
evaluativa humana que trasciende la métrica al in-
corporar emocion, expectativas y contexto, inacce-
sibles a la cuantificacion algoritmica.

Desde una perspectiva epistemoldgica mas am-
plia, este estudio revela que ni valoraciones huma-
nas ni algoritmicas representan plenamente el rendi-
miento  futbolistico: cada sistema captura
dimensiones distintas de una realidad compleja.
Como sefalan Lewis y Westlund (2014), actores hu-

7. Contribucion de autores

Conceptualizacion . R
investigacion.

Ideas; formulacién o evolucién de los objetivos y metas generales de la
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manos y actantes tecnoldgicos poseen capacidades
complementarias: los periodistas aportan elemen-
tos contextuales, narrativos y cualitativos que enri-
quecen la comprension del juego, aunque sujetos a
sesgos sistematicos en sus valoraciones; los algorit-
mos ofrecen consistencia, replicabilidad y menor
sesgo, pero omiten dimensiones intangibles que re-
quieren interpretacion especializada.

Estas diferencias tienen implicaciones practicas.
Para los medios, los resultados sugieren la necesi-
dad de desarrollar protocolos de calibracion que mi-
tiguen sesgos sin perder el valor del analisis contex-
tual, narrativo e interpretativo, lo que representa una
oportunidad para redefinir el rol profesional (Carlson,
2014; van Dalen, 2012). Para los clubes, los hallazgos
respaldan sistemas hibridos que combinen la con-
sistencia algoritmica con la interpretacion de mati-
ces tacticos, actitudinales y contextuales (Tufez-L6-
pez et al., 2019), practica ya consolidada en el
scouting de élite, donde se integran métricas y ob-
servacion cualitativa.

En sintesis, estas divergencias evaluativas no son
ruido, sino patrones que reflejan I6gicas epistemolo-
gicas distintas. Ningun enfoque es superior: cada
uno capta dimensiones diferentes del rendimiento
futbolistico. El futuro del periodismo deportivo radica
en integrar inteligentemente humanos y maquinas,
fusionando precision cuantitativa y profundidad cua-
litativa para ofrecer analisis mas completos y riguro-
S0S, capaces de responder a una audiencia cada vez
mas participativa e inmersa en la cultura del big data
(Perreault y Bell, 2022; Rojas-Torrijos, 2014), que va-
lora tanto el rigor estadistico como la narrativa con-
textual y emocional.

Este estudio presenta limitaciones: el tamano
muestral restringe la generalizacion, particularmente
en subgrupos; la heterogeneidad de competiciones
introduce variabilidad no controlada, especialmente
en contextos de alta presion o rivalidad; la falta de
transparencia algoritmica en Sofascore y Flashscore
impide validar qué métricas o pesos especificos ge-
neran sus puntuaciones; y la variabilidad inter-evalua-
dor, asumida como intrinseca al modelo periodistico,
no fue medida ni controlada, pudiendo anadir ruido.

Futuras investigaciones deberian examinar la va-
lidez predictiva de ambos métodos, realizar estudios
longitudinales, ampliar la muestra, analizar la per-
cepcion de la audiencia sobre la credibilidad de las
valoraciones y disefiar marcos integrados que com-
binen fortalezas humanas y algoritmicas.

6. Financiaciony apoyos

Estainvestigacion es parte del proyecto de [+D+i «Inte-
ligencia artificial en medios digitales en Espana: efec-
tos y roles» (PID2024-1560340B-C22), financiado por
MICIU/AEI/1013039/501100011033 y «FEDER/UE».

Autores 1y 2

Actividades de gestion para anotar (producir metadatos), depurar datos y

Curacion de datos

mantener los datos de la investigacion (incluido el codigo de software,

Autor 1

cuando sea necesario para interpretar los propios datos) para su uso inicial

y su posterior reutilizacion.
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Analisis formal

Adquisicion de
fondos

Investigacion

Metodologia

Administracion del
proyecto

Recursos

Software

Supervision

Validacion

Visualizacion

Redaccion /
Borrador original

Aplicacion de técnicas estadisticas, matematicas, computacionales u otras
técnicas formales para analizar o sintetizar datos de estudio.

Adquisicion del apoyo financiero para el proyecto que conduce a esta
publicacion.

Realizacion de una investigacion y proceso de investigacion, realizando
especificamente los experimentos, o la recoleccion de datos/evidencia.

Desarrollo o disefio de la metodologia; creacion de modelos.

Responsabilidad de gestion y coordinacion de la planificacion y ejecucion
de la actividad de investigacion.

Suministro de materiales de estudio, reactivos, materiales, pacientes,
muestras de laboratorio, animales, instrumentacion, recursos informaticos u
otras herramientas de analisis.

Programacién, desarrollo de software; disefio de programas informaticos;
implementacion del codigo informatico y de los algoritmos de apoyo;
prueba de los componentes de cddigo existentes.

Responsabilidad de supervision y liderazgo en la planificacion y ejecucion
de actividades de investigacion, incluyendo la tutoria externa al equipo
central.

Verificacion, ya sea como parte de la actividad o por separado, de la
replicabilidad/reproduccion general de los resultados/experimentos y otros
productos de la investigacion.

Preparacion, creacion y/o presentacion del trabajo publicado,
especificamente la visualizacion/presentacion de datos.

Preparacion, creacion y/o presentacion del trabajo publicado,
especificamente la redaccion del borrador inicial (incluyendo la traduccién
sustantiva).

Preparacion, creacion y/o presentacion del trabajo publicado por los

473

Autores 1y 2

Autor 2

Autores 1y 2
Autores 1y 2

Autor 2

Autores 1y 2

Autores 1y 2

Autor 2

Autores 1y 2

Autores 1y 2

Autor 1

Redaccion /
Revision y edicion
publicacion.

8. Declaracion sobre uso de inteligencia
artificial

En este articulo se ha empleado GitHub Copilot Pro

en Visual Studio Code para generar y optimi-

zar scripts en Python destinados al tratamiento y

analisis de datos.
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